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WaveNetを用いた楽譜情報に基づく歌唱F0軌跡の生成

和田 雄介1,a) 錦見 亮1,b) 中村 栄太1,c) 糸山 克寿1,d) 吉井 和佳1,e)

概要：本稿では，音符系列（楽譜）から，WaveNetと呼ばれる深層自己回帰モデルを用いて歌唱 F0軌跡
を生成する手法を示す．歌唱 F0軌跡には，ビブラートやポルタメントなど，時間・周波数方向の複雑な変
動が含まれる．従来は，このような変動を表現するのに隠れマルコフモデル（HMM）が用いられていた
が，歌唱 F0軌跡の複雑な変動を正確に捉えるためには，より表現力の高いモデルが必要である．この問
題を解決するため，近年，深層自己回帰モデルWaveNetを用いて，楽譜と歌詞から歌唱 F0軌跡を生成す
る手法が提案された．この手法を基に，本研究では，WaveNetの歌詞情報なしに歌唱 F0軌跡を生成する
能力を調査する．提案手法では，WaveNetによる歌唱 F0軌跡の生成を，音符系列および楽譜から抽出し
た特徴量によって条件付ける．また，オリジナルのWaveNetでは学習時にクロスエントロピー誤差が用
いられているが，生成される歌唱 F0軌跡の自然さを高めるため，提案手法では，正解 F0軌跡と予測との
平均二乗誤差に比例する重みがついたクロスエントロピーを損失関数として用いる．実験の結果，楽譜か
ら抽出した特徴量の追加および損失関数の変更が，どちらも生成された歌唱 F0軌跡の品質向上に寄与す
ることを示した．

1. はじめに
歌唱表現は，ビブラートやポルタメントなどの音高変動，

音量の変化や声質から成り，歌声を特徴付ける上で重要で
ある．特に，音高の変動は多様な歌唱表現を含み，歌唱 F0

軌跡の生成モデルは，自然かつ表現豊かな歌声の合成に有
用である．このようなモデルは，歌唱スタイルの転写や，
商用歌声合成ソフトウェア VOCALOID [1]に代表される
歌声合成器のパラメータの自動調整に応用可能である．ま
た，F0軌跡生成手法を声質変換手法 [2–4]と組み合わせる
ことで，ある歌声を，任意の別の歌手による歌唱に変換す
ることができる．
従来の歌唱 F0軌跡生成手法は，二次の線形システム [5]

や HMM [6, 7]，ガウス過程回帰の混合エキスパートモデ
ル [8]といった明示的なモデリングに基づいている．これ
らのモデルは，ある歌手に特有の音高変動を解析するのに
有用であるが，自然な歌唱 F0軌跡を生成するには，より
表現力の高いモデルが必要である．近年提案された深層自
己回帰モデル [9, 10] は，非線形な表現を学習でき，この
問題を解決できると期待される．WaveNet [10]は，音声
波形をモデル化するために提案された畳み込みニューラ
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図 1: WaveNetを用いた音符系列に対する歌唱 F0軌跡の
生成の概念図．現在のフレームより前の F0軌跡および補
助特徴量が，dilated convolution層の積み重ねに入力され
る．現在のフレームの歌唱 F0の値は，自己回帰によって
予測され，その値は次のフレームの予測に利用される．

ルネットワークであり，声質変換 [4]やテキスト音声合成
(text-to-speech; TTS) [11]，楽器音合成 [12]など，様々な
タスクに応用されている．
歌声合成のための，WaveNetに基づく歌唱 F0軌跡生成

手法が近年提案された [13]．このモデルは，音符系列およ
び歌詞から抽出した音素情報に基づいて，歌唱 F0軌跡を
生成する．歌唱 F0軌跡は音素の影響を受けるため，歌唱
スタイル変換への応用を考えたとき，歌手特有の音高変動
を，音素情報なしに適切にモデル化できるかどうかが問題
である．
本稿では，WaveNetの，歌詞情報を用いずに音符系列か

ら歌唱 F0軌跡を生成する能力を調査する (図 1)．歌詞情
報なしに音符系列のみを扱うことで，あらゆる言語の曲に
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対応できる．また，歌詞に関わらず，音型に依存して現れ
る歌唱表現を捉える狙いがある．TTSの手法 [14,15]を参
考に，提案手法では，(I) 現在のフレームより後の音符系
列，(II) 現在のフレームの音符内相対位置，(III) 現在のフ
レームが属する音符のフレーム単位の長さ，(IV) 歌手コー
ドの 4つの特徴量を楽譜情報から抽出し，これらを用いて
WaveNetによる生成を条件付ける．特徴量 (I)について，
人間は，次に歌うべき音符を知ることで，滑らかに歌うこ
とができるため，生成される歌唱 F0軌跡の滑らかさを増
すために導入する．特徴量 (II)および (III)は，音符の長
さや音符内位置に依存する歌唱表現を捉えるために導入す
る．例えば，ポルタメントは音符同士の境目に現れやすく，
ビブラートは比較的長い音符の終わり付近に現れやすい．
特徴量 (IV)は，ある歌手に特有の歌唱表現を捉えるため
に導入する．
また，WaveNetの学習時に用いる損失関数の変更も行っ

た．オリジナルのWaveNetでは，損失関数としてクロス
エントロピーが用いられる．クロスエントロピー関数は，
あらゆる予測誤りに対して同じ損失の値を返す．WaveNet

を歌唱 F0軌跡の生成に利用する際，クロスエントロピー
関数を用いると，正解 F0の値から離れた予測を抑制でき
ない．よって提案手法では，クロスエントロピー関数に，
予測値が正解 F0の値から離れるほど値が増加する重みを
掛けた関数を損失関数として用いる．
本研究の主な貢献は，歌詞情報を使わず楽譜から抽出で

きる特徴量を導入したことと，オリジナルのWaveNetで
用いられるクロスエントロピー関数を，歌唱 F0軌跡の生
成により適した形に変更したことである．これらの手法の
有効性を，生成された歌唱 F0軌跡と正解 F0軌跡の二乗
平均平方根 (RMSE)の計測によって評価した．その結果，
提案手法における RMSEの値は，オリジナルのWaveNet

より小さくなることが確認された．これより，上に示した
2つの手法が，どちらも生成される歌唱 F0軌跡の品質向
上に寄与することが示された．

2. 関連研究
本章では，歌声および音声の合成と，F0軌跡のモデル化

に関する研究を概観する．

2.1 歌声合成
歌声合成は盛んに研究されている [1, 5, 6, 8, 13, 16–19]．

あらかじめ音素ごとに用意した歌声の素片を組み合わせる
手法 [1, 16, 17]は，基本的ながら高品質な歌声を合成でき
る．このうち，商用歌声合成ソフトウェアVOCALOID [1]

は，楽曲制作に広く用いられている．Bonadaら [16]は，
1人の歌手からなる母音と子音の歌声データベースをそれ
ぞれ作成し，合成に用いた．Ardaillonら [17]は，歌唱 F0

軌跡をビブラートやオーバーシュートなどに分類し，それ

ぞれを Bスプライン曲線を用いてモデル化した．歌声およ
び歌唱 F0軌跡合成のための統計的手法も，数多く提案さ
れている [5–8,18]．Sinsy [18]は，歌詞・音高・音長を同時
に扱う HMMを用いた統計的歌声合成手法である．また，
歌唱 F0軌跡の明示的な生成モデルとして，二次の線形シ
ステム [5]や，HMM [6, 7]，ガウス過程回帰の混合エキス
パートモデル [8]が提案されている．
ディープニューラルネットワーク (DNN) に基づく歌

声合成も提案されている [13, 19]．Nishimura ら [19] は，
Sinsy [18]におけるHMMベースのモデルを，全結合ニュー
ラルネットワークに置き換え，合成された歌声の品質を向上
させた．Blaauwら [13]は，音素の発音タイミング，音程，音
色の 3つをWaveNetを用いてモデル化し，state-of-the-art
な品質の歌声合成を達成した．

2.2 テキスト音声合成
TTS は，歌声合成と同様に活発に研究されてい

る [11, 14, 15, 20–23]．音素片を合成する手法 [20, 21] は，
1990年代から研究され，高品質な音声の合成を可能にし
た．HMMに基づく統計的手法も提案されている [22, 23]．
Zenら [22]は，HMMの拡張として，ボコーダによる音声
合成のための静的・動的特徴量の相関を明示的に扱うトラ
ジェクトリ HMMを提案した．Kameokaら [23]は，声帯
振動を表現する 2次の線形システムである藤崎モデル [24]

の確率的な定式化として，HMMに基づく音声 F0軌跡の
生成モデルを提案した．
DNNに基づく end-to-endな合成手法が，近年提案され

ている [11,14,15]．Fanら [15]と Zenら [14]は，ボコーダ
による音声合成のためのパラメータを LSTMを用いて生
成する手法を提案した．これらのモデルでは，入力のテキ
ストから抽出された，音素レベルの言語的特徴 (音素 ID，
強勢，単語内の音素数，音節位置)や，あるフレームの音素
内位置およびその音素の長さといった特徴量を LSTMの
入力とする．Shenら [11]は，LSTMに基づく特徴量生成
器と，WaveNetに基づくボコーダを組み合わせた．

3. 提案手法
本章では，まずWaveNetの定式化について説明する．そ
の後，WaveNetに基づいて楽譜情報から歌唱 F0軌跡を生
成する提案手法について説明する．

3.1 WaveNet

本研究では，WaveNetは音符系列から歌唱 F0軌跡を生
成するのに用いられる（図 2）．WaveNetは，入力された
時系列データ x = {x1, . . . ,xT }の同時確率

p(x) =

T∏
t=1

p(xt|x1, . . . ,xt−1). (1)
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図 2: WaveNetの概要図.

を計算する．時系列データ xは，しばしば one-hot vector

形式で表現される．ネットワークの大きさは有限であり，
WaveNetが実際に考慮できるサンプル数には限りがある．
そのため，WaveNetは，式 (1)で表される同時確率を，

p(x) ≈
T∏

t=1

p(xt|xt−R,xt−R+1, · · · ,xt−1) (2)

によって近似する．式 (2)中の Rは，WaveNetが考慮で
きるサンプル数であり，受容野と呼ばれる．
WaveNet が ，過 去 の R 個 の サ ン プ ル xprev =

{xt−R, . . . ,xt−1} から，現在のフレーム xt の出力確率
を計算する方法について説明する．式 (2)で表される同時
確率は，残差ブロックと呼ばれる構造の積み重ねによっ
て表現される．残差ブロックとは，3 つの 1 次元 dilated

convolution (DC)層を含み，それらの出力を 2つの非線形
な活性化関数を経て統合し出力する構造である．WaveNet

に入力された xprev は，1×1の (フィルタサイズ 1かつシ
フトサイズ 1の) 1次元 causal convolution層を経由して
x′
prev に変換されたのち，最初の残差ブロックに入力され
る．Causal convolutionとは，過去の情報のみを考慮した
畳み込み演算のことである．k番目の残差ブロックの出力
zk(k = 0, 1, . . . ,K)は，z0 = x′

prev として，

zk = tanh(Wf,k ∗ zk−1)⊙ σ(Wg,k ∗ zk−1) (3)

と表される．ここで，∗は畳み込み演算，⊙は要素積，Wf,k

およびWg,kはそれぞれ k番目のDC層のフィルタ，tanh(·)
および σ(·)はそれぞれハイパボリックタンジェント関数
およびシグモイド関数を表す．全ての残差ブロックの出力
は，1×1畳み込みを経た後 skip connectionによって統合
され，WaveNetの最終的な出力は，softmax関数による xt

の各要素の生起確率となる．
各残差ブロック中の DC層の dilation（穴開き）の大き

さは，

1, 2, 4, . . . , 512, 1, 2, 4, . . . , 512, 1, 2, 4, . . . , 512.

のように，1から始まって層が 1つ進むごとに 2倍され，

Cent

Cent

F0

図 3: 提案手法の問題設定．入力された音符系列に対して，
歌唱 F0軌跡が出力される．

さらにある値までの dilationの系列が数回繰り返されるこ
とが多い．
残差ブロックの個数を K とし，K 番目の残差ブロック

中のDC層の dilationの大きさを dK，dilationの系列の繰
り返し回数を B としたとき，受容野 Rは，

R = 2dK ·B. (4)

と計算される．式 (4)より，層数の増加に対して dilation

の大きさを指数的に増やすことで，受容野を指数的に広げ
られる [25]．さらに，dilationを繰り返すことで，モデル
の非線形性および表現力がさらに増加する．
WaveNet は，補助特徴量 h = {h1, h2, · · · , hT } を用い

て，式 (1)の同時確率を，

p(x|h) =
T∏

t=1

p(xt|x1, . . . , xt−1,h). (5)

のように条件付けられる．補助特徴量は，提案手法におい
て音符系列から抽出した特徴量に対応する．式 (5)の条件
付き確率を計算するには，式 (3)を，

zk = tanh(Wf,k ∗ zk−1 +W ′
f,k ∗ h)

⊙ σ(Wg,k ∗ zk−1 +W ′
g,k ∗ h) (6)

のように書き換える．ここで，W ′
f,k およびW ′

g,k は，それ
ぞれ補助特徴量を入力とする 1×1畳み込みのフィルタを
表す．

3.2 音符系列に対する歌唱 F0軌跡の逐次予測
本節では，WaveNetを用いて音符系列から歌唱 F0軌跡
を出力する手法について述べる（図 3）．入力音符系列は，フ
レーム単位の対数周波数 (単位は cent)の系列 h = {ht}Tt=1

である．出力歌唱 F0軌跡は，対数周波数 (単位は cent)の
系列 x = {xt}Tt=1 である．ただし，T は系列の個数であ
り，xt および ht は one-hot vectorとして表現する．
歌唱 F0 軌跡の条件付き同時確率 p(x|h) は，式 (5) に
従って計算される．オリジナルのWaveNetと同様に，x
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図 4: 音符系列から抽出される補助特徴量．

F0 F0

図 5: クロスエントロピーに適用する重み関数のグラフ表
現．

は，1×1畳み込みを経て最初の残差ブロックに入力される．
k 番目の残差ブロックの出力は，k 番目の DC層の出力お
よび補助特徴量系列 hを用いて，式 (6)に従って計算され
る．WaveNetの最終的な出力は，softmax関数を経た歌唱
F0軌跡の出力確率である．式 (5)で表される同時確率の計
算において，学習時には，正解 F0の値が用いられる．これ
に対して，生成時には，過去に生成した F0の値が用いら
れ，各時刻ごとに F0の値が同時確率からサンプルされる．

3.3 補助特徴量
第 1で述べたように，提案手法では，WaveNetに入力す

る補助特徴量として，音符系列の他に，図 4に示した 4つ
の特徴量を用いる．全ての特徴量は，1つの系列に結合さ
れた状態でWaveNetに入力される．すなわち，式 (5)中
の hは，ct を追加する特徴量として，h′ = {(ht, ct)}Tt=1

に置き換えられる．図 4に示したように，音符系列および
歌手コードは one-hot vectorとして表され，音符内位置お
よび音符の長さは実数値として表される．

3.4 損失関数
提案手法では，WaveNetの出力であるD次元の歌唱 F0
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図 6: 音符系列および歌唱 F0軌跡に含まれる，200ミリ秒
未満の無音区間の補間．歌唱 F0軌跡に含まれる無音区間
は線形補間し，音符系列に含まれる無音区間は，その区間
の直後にある音符で補間した．青色の線は音符系列を，緑
色の線は歌唱 F0軌跡を表し，橙色および桃色の線はそれ
ぞれの補間を表す．

軌跡の出力確率 p(x)が，正解の F0軌跡 x̂から不自然に
逸脱するのを防ぐため，以下のような重み付きクロスエン
トロピー関数 Lを損失関数として用いる．

L(x̂,x) = W (x̂,x)H(x̂,x) (7)

ただし，

H(x̂,x) = −
D∑

d=1

x̂d log p(xd) (8)

は，x̂と xのクロスエントロピーであり，

W (x̂,x) = (d(x,x)/100)2 (9)

は，x̂と xの二乗誤差に比例する重み関数である．この損
失関数 Lは，平均二乗誤差関数として振る舞う．重み関数
の係数は，損失関数の値が大きすぎると学習が失敗する現
象が見られたため，経験的に決定した．歌唱 F0軌跡の予
測値は，正解の値から離れれば離れるほど不自然になると
考えられる．この重み関数W (x̂,x)を用いることで，その
ような逸脱を抑制できる．

4. 評価実験
本章では，提案した歌唱 F0生成モデルの評価実験につ

いて述べる．

4.1 実験条件
RWC 研究用音楽データベース [26] のポピュラー音楽

100曲のうち，50曲をモデルの学習に用い，11曲を用いて
評価を行った．入力音符系列および歌唱 F0軌跡には，ア
ノテーションデータ [27]のうち，有音部分のみを用いた．
学習時には，現在のフレームの予測に，過去の生成結果で
はなくアノテーションデータを用いた．これに対して，生
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図 7: オリジナルのWaveNetおよび提案手法を用いて生成された歌唱 F0軌跡の例．青色の線は入力音符系列を，紫色の
線は生成された歌唱 F0軌跡を表す．各図のうち，上側にはオリジナルのWaveNetによる生成結果を示し，下側には提案
手法による生成結果を示す．

成時には，過去の生成結果を用いて自己回帰予測を行った．
F0軌跡の生成の際の初期値には，全ての要素が 0のベク
トルの系列を用いた．
ピッチシフトおよび無音部分の補間によって，学習デー

タの水増しを行った．音符系列および歌唱 F0 軌跡に含
まれる，200 ミリ秒未満の無音区間を，図 6 のように補
間した．また，各曲の音符系列および歌唱 F0 軌跡は，
{−1200,−1100, . . . , 1200} の範囲からランダムに選ばれた
値の分だけピッチシフトし，学習データに加えた．学習
に用いられる歌唱 F0軌跡の多様性を増すため，歌唱 F0

軌跡 xに，平均が 0，分散が半音 (100cent)のガウス分布
N (0, 100)に従うノイズ ϵを加えたデータ

x′ = x+ ϵ (10)

を用意し，x′ を学習に用いた．
歌唱 F0の値は，C2から C6までの範囲にあるもののみ

を 10cent間隔で離散化し，それ以外は無音として扱った．
音符の値は，同様の範囲にあるもののみを 100cent間隔で
離散化した．このようにして離散化された歌唱 F0軌跡お
よび音符系列を，それぞれ 481次元と 49次元の one-hot

vectorに変換した．WaveNetに入力する補助特徴量のう
ち，現在のフレームより先にある音符系列については，50

サンプル分（0.5秒分）を用いた．学習に用いたデータセッ
トは，74人の歌手による歌唱が含まれている．
提案手法で用いたWaveNetは，15層の DC層を含み，

その dilationの大きさは，入力に近い層から順に . . ., 16,

1, 2, . . ., 16, 1, 2, . . . とした．このWaveNetの受容野は，
式 (4)より 96サンプルである．各残差ブロック内の DC

層および 1×1畳み込み層のチャネル数は，64とした．ま
た，skip connectionと最終的な出力の間にある 1×1畳み
込み層のチャネル数は，すべて 1024とした．パラメータ
の更新は，128サンプルを 1ミニバッチとして，ハイパー
パラメータ α = 0.001, β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ = 10−8 の
Adam [28]によって行った.

提案手法によって生成された歌唱 F0軌跡の品質を評価
するため，生成された歌唱 F0軌跡と，歌唱 F0軌跡のアノ
テーションデータの間の二乗平均平方根誤差 (RMSE)を
計測した．最終的な RMSEは，評価用データセット内の
全曲の RMSEを平均して算出した．

4.2 実験結果
実験結果を表 1に示した．この結果より，損失関数の変

更と補助特徴量の追加が，どちらも生成された歌唱 F0軌
跡の品質向上に寄与することが分かった．RMSEの計測
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表 1: 生成された歌唱 F0軌跡と正解 F0軌跡との RMSE．
損失関数の変更 補助特徴量の追加 RMSE [cent]

165.4

✓ 158.2

✓ 158.1

✓ ✓ 150.1

は，歌唱 F0軌跡の品質評価に有用であるが，歌唱 F0軌跡
が歌声の品質に与える影響を調査するには，主観評価が必
要であると考えられる．そのため，今後は，生成された歌
唱 F0軌跡を元に合成した音声もしくは歌声を用いて，被
験者実験を行う予定である．
オリジナルのWaveNetおよび提案手法を用いて生成し

た歌唱 F0軌跡の例を，図 7に示す．各図において，上側
に示された歌唱 F0軌跡はオリジナルのWaveNetによる
生成結果であり，下側は提案手法による生成結果である．
図 7a，7bおよび 7cに示された 3つの例において，上側の
例では歌唱 F0軌跡が音符系列に対して不自然に逸脱して
いるが，下側の例ではそのような逸脱が抑制されている．
さらに，これらの図のうち下側の例では，オンセット変動
やプレパレーション，オーバーシュートやアンダーシュー
トといった歌唱表現に対応する F0軌跡の変動が見られる．
これらの変動は，補助特徴量の追加によって現れたと考え
られる．以上の結果は，提案手法において用いた損失関数
の変更および補助特徴量の追加が，生成される歌唱 F0軌
跡の品質向上に寄与することを示唆している．これら 3つ
の例に対して，図 7dにおいて，下側の例では，上側の例
に現れているビブラートが見られない．このように，ビブ
ラートが現れない問題は他の例でも確認されており，補助
特徴量にビブラートの有無を表す変数を追加するなどの対
策が必要である．

5. おわりに
本稿では，WaveNetに基づいて，音符系列から歌詞情報

なしに歌唱 F0軌跡を生成する手法について述べた．提案
手法では，WaveNetへの入力に音符系列から抽出した特徴
量を追加し，損失関数を変更した．実験によって，これら
の手法がどちらも生成される歌唱 F0軌跡の品質向上に寄
与することを確かめた．
本研究の今後の方向として，提案手法を歌唱スタイルの

変換に用いるのは興味深い．今後は，提案手法と同様の
アーキテクチャを，歌唱表現において F0軌跡と同様に重
要である歌唱の音量変化のモデル化にも用いる予定である．
歌唱 F0軌跡および音量の表現モデルを組み合わせること
で，ある歌手の声質はそのままに，歌唱スタイルのみを別
の歌手のものに変更できると考えられる．そのようなモデ
ルを構築するには，ある歌手に特有の歌唱スタイルを学習
する必要があるが，その際データの不足が予想される．こ

の問題の解消には，転移学習が有用であると考えられる．
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